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基于可见近红外反射光谱的柑橘糖度在线检测
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摘要：［目的］降低柑橘糖度检测分析过程的复杂度、提高检测糖度准确度及减小检测过程的破坏性。［方法］设计一种

基于可见近红外反射光谱的柑橘糖度在线检测装置。以云南金牛柑橘为研究对象，采用光谱—理化值共生距离

（SPXY）划分分类方法建立建模集和验证集，分别对比分析了多元散射校正（MSC）、标准正态变换（SNV）和卷积平滑

（SG）等方法预处理后的偏最小二乘回归（PLS）建模检测效果，确定最佳预处理方法。并对比研究了连续投影算法

（SPA）、竞争性自适应重加权算法（CARS）和随机蛙跳算法（RF）对预处理后的光谱数据进行特征波段提取，筛选出合

适的特征波长点，建立 PLS 预测模型。［结果］采用 SG+MSC+CARS 处理筛选出的 95 个特征波长点建立的 PLS 模型

预测效果最好，其 Rc和 Rp分别为 0.913 和 0.881、RMSEC 和 RMSEP 分别为 0.274 和 0.207、RPD 为 2.114。［结论］该方法有

效降低了柑橘糖度检测过程的复杂性，提高了检测准确度并减小了检测破坏性。
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Abstract: ［［Objective］］ To lower the complexity, improve the accuracy and reduce the damage of the detection process of citrus sugar 

content. ［［Methods］］ An online detection device for citrus sugar content is designed based on visible near-infrared reflectance spectroscopy. 

With Jinniu Citrus as the research object, the modeling set and verification set are divided by sample set partitioning based on the joint x-y 

distance (SPXY) classification method. The partial least square regression (PLS) modeling and detection effects after pretreatment are 

respectively compared and analyzed by methods including multiple scattering correction (MSC), standard normal variation (SNV), and SG-

smoothing (SG) to determine the optimal pretreatment method. At the same time, a comparative study is conducted on the extraction of 

feature bands from pretreatment spectral data using the successive projections algorithm (SPA), the competitive adaptive reweighted 

sampling (CARS), and the random frog (RF) algorithm. Suitable feature wavelength points are screened out and the PLS prediction models 

are established. ［［Results］］ The PLS model established by screening out the 95 feature wavelength points using SG+MSC+CARS has the 

best prediction performance. Its correlation coefficient of calibration (Rc) and correlation coefficient of prediction (Rp) are 0.913 and 0.881, 

respectively, root mean square error of the calibration set (RMSEC) and root mean square error of the prediction set (RMSEP) are 0.274 and 

0.207, respectively, and residual predictive deviation (RPD) is 2.114. ［［Conclusion］］ This method effectively lowers the complexity of the 

citrus sugar content detection process, improves the detection accuracy, and reduces the detection damage.
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目前，柑橘品质检测方法有人工检测法、化学滴定

法、机器视觉检测法等，但大多存在分析过程复杂、破坏

性检测等问题。近年来，随着近红外光谱技术的兴起，果

蔬无损检测涌现了大量研究［1-3］。Parpinello 等［4］对葡萄

等水果采用近红外光谱技术进行回归分析，对水果中可

溶性固形物的判别准确率可达 100%。Pissard 等［5］采用近

红外光谱技术和定量分析方法对苹果果肉中的糖度和多

酚含量进行检测，通过建立支持向量机模型实现了对苹

果的分类。孟庆龙等［6］采用不同预处理与特征波长筛选

方法建立了富士苹果中可溶性固形物含量检测模型，得

到最优的检测模型 RAW-SPA-BP，其相关系数可达 0.87。

Kanchanomai 等［7］利用自行设计的检测装置检测脐橙含

糖量，建立了近红外漫反射检测模型，其预测相关系数达

到 0.90。Hemrattrakun 等［8］通过采集当地柿子的近红外光

谱数据，建立了 L-抗坏血酸、硬度检测的 PLS 模型，其中

L- 抗 坏 血 酸 、硬 度 的 预 测 结 果 Rp 分 别 为 0.92，0.89。

Ditcharoen 等［9］引入了一种新的水果内部品质评价指标，

采集芒果、橘子和鳄梨光谱数据建立了 PLS 模型分析验

证，结果表明该指标可用于水果内部品质检测。Passos

等［10］引入了卷积神经网络（CNN）模型检测苹果、猕猴桃、

芒果和梨干物质含量，结果表明 CNN 模型可实现试验样

本干物质含量预测。

研究拟研发一种基于可见近红外反射光谱的柑橘糖

度在线检测装置，通过预试验确定装置最优采集工作参

数，并在该参数下完成后续试验数据采集。采用多元散

射校正（MSC）、标准正态变换（SNV）和卷积平滑（SG）等

多种方式对采集的光谱数据进行预处理对比分析，同时

采用连续投影算法（SPA）、竞争性自适应重加权算法

（CARS）和随机蛙跳算法（RF）对预处理后的光谱数据进

行特征波段提取，筛选出合适的特征波长点，建立 PLS 预

测模型，为实现柑橘糖度无损、在线检测提供依据。

1　试验部分

1.1　试验样品

试验样品品种为云南金牛柑橘，样品圆润饱满，外部

无磕碰损伤与病变，果径范围为 65~75 mm。将预试验

84 个样品与正式试验 240 个样品表面擦拭干净并编号，于

20 ℃、相对湿度 60% 下贮藏 24 h，待测样品温度达到室温

后，采用自行设计的采集装置在线采集可见近红外光谱

数据并进行后续处理，以降低温湿度对检测结果的影响。

1.2　试验装置与光谱数据采集

研究所用的可见近红外反射光谱柑橘糖度在线检测

装置由实验室自行研制，系统结构如图 1 所示，该装置主

要由检测物输送装置、光电传感器、西门子可编程逻辑控

制器（PLC）、暗箱、光源、光纤、可见近红外光谱仪、计算

机、光纤支架、光源支架等组成。按照功能可分为输送系

统、触发系统和采集系统，输送系统上料端装有光电传感

器，且可通过调速器与电机调节输送速度，触发系统通过

输入光电传感器检测柑橘位置信号输入 PLC，PLC 延时

输出采集信号至光谱仪。

采集试验样本的原始可见近红外光谱图如图 2 所示，

原始光谱中包含较多噪声，主要是由于试验过程中存在

一些不可控因素，如光照强度稳定性、环境中温湿度变化

及采集装置的机械振动等导致的噪声、基线漂移等。因

此，采集数据前，需先对装置进行预热，再对若干柑橘样

本进行预试验数据采集，对比预试验结果，以此调整确定

检测装置的最优工作参数。数据采集时，先对样本进行

编号，按顺序依次通过输送装置送至暗箱内采集位置，由

可见近红外光谱仪完成数据采集。检测时每个样本采集

3 次数据，获取其光谱数据并取平均值作为最终光谱数

据，用于后续建模分析［11］。

图 1　可见近红外反射光谱柑橘糖度在线检测装置

Figure 1　Online detection device of citrus sugar content 

based on visible near-infrared reflectance 

spectroscopy

图 2　柑橘糖度的原始可见近红外光谱图

Figure 2　Original visible near-infrared spectrogram of 

citrus sugar content
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采集柑橘试验样本的可见近红外光谱数据后，使用

糖度计（PR-101α）立即测量试验样本的糖度值。该糖度

计测量糖度（°Brix）范围为 0.0~45.0%、最小显示单位为

0.1%。糖度测量前，使用蒸馏水对糖度计进行零点标定；

将试验样本剥皮放入过滤袋榨汁后装入杯中，并将柑橘

汁滴于糖度计检测槽内，每个样本重复测量 3 次，取平均

值作为该样本的糖度值；每个样本测量完成后，用蒸馏水

清洗检测槽，防止其他样本检测时出现误差。

1.3　光谱数据预处理

由于采集的原始可见近红外光谱数据包含了光照强

度稳定性、温湿度变化及装置震动等造成的噪声干扰，且

可见近红外光谱存在重叠峰，由此造成数据分析困难、准

确度低。因此，需要对原始光谱数据进行适当的预处理，

通过预处理以降低或消除各种干扰因素对检测样本的影

响，为后续提取光谱数据特征变量、建立检测模型奠定基

础［11-12］。选择柑橘采集光谱数据波长范围为 482.213~

856.215 nm，对该区间共 1 100 个数据点进行建模分析。

分析 MSC、SNV 和 SG 及其组合预处理方法对光谱数据的

优化效果，并通过多次光谱采集试验确定糖度检测的最

佳工作参数：光源功率 50 W、积分时间 100 ms、输送速度

0.5 m/s，平均次数与平滑宽度均为 5。

1.4　光谱数据特征波长提取

经过预处理的数据中往往存在大量与糖度值无关的

信息，这些冗余信息在模型计算时，不仅会增加模型计算

时间，还有可能导致模型计算准确率降低。为了保证模

型的简洁性、提高模型的准确率，采用 SPA、CARS 和 RF

对预处理后的光谱数据进行特征波长筛选，剔除评价指

标影响较大的波长点后建模。

1.5　建模方法

经过分析对比 PLS 是一种多元数据统计方法，能够

利用其综合分析特点及在计算过程中同时考虑自变量和

因变量对模型的影响特性，较好地处理数据多重共线性

问题、挖掘数据信息与待测样品组分之间的相关性，因

此，采用 PLS 回归建模。

1.6　柑橘糖度模型评价指标

可见近红外光谱预测模型的评价指标较多，建立柑

橘糖度预测模型后分别选取建模集相关系数（Rc）、建模集

均方根误差（RMSEC）、验证集相关系数（Rp）、验证集均方

根误差（RMSEP）和残差预测偏差（RPD）作为评价模型预

测能力［13-15］，并分别按式（1）~式（5）进行计算。Rc、Rp 越

接近 1，且 RMSEC 与 RMSEP 越小，预测模型的效果越佳；

RPD＞2.0，模型具有良好的预测能力；1.5<RPD<2.0，模

型具有一定的预测能力。

R c = 1 - ∑i= 1
nc ( )X ci - Y ci

2

∑i= 1
nc ( )X ci -

-
X c

2 ， （1）

R p = 1 - ∑i= 1

np ( )X pi - Y pi
2

∑i= 1

np ( )X pi -
--
X p

2 ， （2）

RMSEC = ∑i= 1
nc ( )X ci - Y ci

2

n c
， （3）

RMSEP = ∑i= 1

np ( )X pi - Y pi
2

np
， （4）

RPD = STD
RMSEP， （5）

式中：

Xci——建模集第 i个样本的测量值；

Yci——建模集第 i个样本的预测值；
-
X c——建模集所有样本测量值的平均值；

nc——建模集的样本量；

Xpi——验证集第 i个样本的测量值；

Ypi——验证集第 i个样本的预测值；
--
X p——验证集所有样本测量值的平均值；

np——验证集的样本量；

STD——验证集样本的标准差。

2　结果与讨论

2.1　数据集划分

采用马氏距离检测法剔除异常样本，结果如图 3 所

示。由图 3 可知，240 个试验样本经过马氏距离检测法后

剔除了 4、5、6、8、37、51、88、132、143、192、226、229 号异常

样本。

在检测模型的建立过程中，建模集和验证集的合理

分配对模型的预测能力起到至关重要的作用，表 1 为剔除

异常样本后的试验样本分组信息。根据试验要求样本的

建模集要具有较好的代表性，使得建模集中数据的范围

能完全覆盖验证集数据范围。由于 SPXY 分类方法同时

考虑自变量光谱数据 x 和因变量理化指标 y，因此通过对

样品间距离进行计算，能最大程度地反映样本分布规律，

图 3　马氏距离分布图

Figure 3　Mahalanobis distance distribution
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并有效覆盖多维向量空间，增加样本间的差异性和代表

性，从而提高预测模型的稳定性［16］。因此，采用 SPXY 方

法对柑橘样本光谱数据进行分类，将其划分为建模集和

验证集。

2.2　柑橘糖度预处理方法对比

表 2 为采用 MSC、SNV、SG 及组合方法分别对试验样

本的原始光谱数据进行预处理，并分别建立 PLS 模型进

行检测分析。

原始数据经 SG+MSC 预处理后的光谱数据结果如

图 4 所示。由图 4 可知，对样本原始光谱数据进行预处理

后，建模预测准确率明显整体提高。SG+MSC 预处理后

建立的 PLS 模型预测表现最佳。相较于原始光谱，该方

法在建模集和验证集上的预测精度分别提高了 0.015 和

0.095，RPD 提高了 0.313，建模集和验证集的均方根误差

分别减少了 0.024 和 0.033。因此，选用 SG+MSC 组合的

预处理方法。

2.3　柑橘糖度预测模型的建立

2.3.1　基于 SPA 算法建立柑橘糖度预测模型　图 5 为

SPA 算法设置筛选最大波长点数为 40 时不同波长点组合

RMSECV 变化趋势，图 6 为试验筛选出的 25 个特征波长

点在全谱范围内分布情况，图 7 为预测散点图分布。由于

SPA 算法是一种前向特征波长点选择方法，将每个波长点

依次投影到其他波长上，按照投影向量大小排序，根据筛

选不同个数波长点组合交叉验证分析，确定交互验证均

方根误差值最低的一组波长点组合为筛选出的特征波长

点。因此，在采用 SPA 算法筛选特征波长点时，RMSECV

值会随着波长点数的变化而变化。由图 5 可知，当筛选特

征波长点数为 25 时，模型交叉验证预测效果较好，对应

RMSECV 值较小。将筛选出的特征波长点数据输入 PLS

表 1　柑橘糖度统计分析

Table 1　Statistical analysis of citrus sugar content

样本集

建模集

验证集

样品数

171

57

平均值/°Brix

9.16

9.36

最大值/°Brix

11.5

10.6

最小值/°Brix

6.7

7.8

表 2　MSC、SNV、SG及组合方法对柑橘糖度 PLS模型

预测准确度的影响

Table 2　Effect of MSC， SNV， SG and their combination 

methods on the prediction accuracy of PLS model 

of citrus sugar content

方法

原始光谱

SG

MSC

SNV

SG+MSC

SG+SNV

建模集

Rc

0.872

0.828

0.887

0.880

0.887

0.891

RMSEC

0.337

0.390

0.312

0.322

0.313

0.308

验证集

Rp

0.733

0.781

0.772

0.755

0.828

0.812

RMSEP

0.289

0.270

0.294

0.307

0.256

0.259

RPD

1.470

1.601

1.573

1.525

1.783

1.713

图 4　SG+MSC 预处理后柑橘糖度可见近红外光谱图

Figure 4　Visible near-infrared spectrogram of citrus sugar 

content after SG+MSC pretreatment

图 5　RMSECV 随波长点数变化

Figure 5　RMSECV varies with number of wavelength 

points

图 6　SPA 筛选特征波长点分布

Figure 6　Distribution of feature wavelength points 

screened by SPA
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模 型 回 归 分 析 后 ，得 出 Rc 和 Rp 分 别 为 0.870 和 0.869，

RMSEC 和 RMSEP 分别为 0.333 和 0.231，RPD 为 2.021。

2.3.2　基于 CARS 算法建立柑橘糖度预测模型　CARS

算法运行时，设置迭代次数为 50 次，运行结果如图 8 所

示。由图 8 可知，第 20 次采样时，RMSECV 值达到最小；

随着采样次数的增加，变量保留数逐渐减少并趋近于零；

当迭代次数为 20 时，RMSECV 值达到最小，即竖直方向

的黑色标记线所示位置。图 9 为筛选出的 95 个特征波长

点在全谱范围内的分布情况，通过 CARS 算法的多次筛

选，确定在第 20 次采样时光谱数据变量子集的预测结果

达到最优。图 10 为预测散点图分布，通过将筛选出的特

征波长点数据输入 PLS 模型回归分析后，得出 Rc 和 Rp 分

别为 0.913 和 0.881，RMSEC 和 RMSEP 分别为 0.274 和

0.207，RPD 为 2.114。
2.3.3　基于 RF 算法建立柑橘糖度预测模型　图 11 为通

过 RF 算法每个波长点被选中的频率，RF 算法在降维过程

中通过计算出每个变量被选中的频率，选择在多次迭代

过程中出现频率较大的波长点，去除出现频率小的波长

点，最终以多次迭代过程中波长点出现的频率大小确定

为筛选出的特征波长点。RF 算法运行时设置迭代次数为

2 000 次，交叉验证 10 次，确保算法能遍历整个数据集，

图 11 中频率大小在红色线上方数据即为特征波长点，

图 12 为从中筛选出 60 个特征波长点的分布范围，预测散

点图分布如图 13 所示。将筛选出的特征波长点数据输入

PLS 模型回归分析后，得出 Rc和 Rp 分别为 0.856 和 0.843，

RMSEC 和 RMSEP 分别为 0.352 和 0.233，RPD 为 1.859。

综上，采用 SG+MSC 组合方式对原始光谱数据进行

预处理后，再采用 CARS 算法筛选出 95 个特征波长点建

立的 PLS 模型预测效果最好。

3　结论

通过自主研发的水果在线无损检测装置，采用可见

近红外反射光谱技术，通过预试验、光谱数据预处理、特

图 8　CARS 算法运行结果

Figure 8　Results of CARS algorithm

图 9　CARS 筛选特征波长点分布

Figure 9　Distribution of feature wavelength points 

screened by CARS

图 7　SPA-PLS 模型预测结果

Figure 7　Prediction results of SPA-PLS model
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征波长提取、建模分析评价，构建了柑橘糖度的无损检测

模型。结果表明，采用多元散射校正（MSC）、标准正态变

换（SNV）和卷积平滑（SG）及组合方法分别对试验样本的

原始光谱数据进行预处理，建立偏最小二乘回归（PLS）模

型检测分析，经过 SG+MSC 预处理后建立的 PLS 模型预

测表现最佳，其建模集相关系数和验证集相关系数分别

为 0.887 和 0.828，建模集均方根误差和验证集均方根误差

分别为 0.313 和 0.256，残差预测偏差为 1.783；采用连续投

影算法（SPA）、竞争性自适应重加权算法（CARS）和随机

蛙跳算法（RF）对 SG+MSC 预处理后的光谱数据进行特

征波段提取，筛选出合适的特征波长点，分别建立 PLS 模

型，得出采用竞争性自适应重加权算法筛选出 95 个特征

图 13　RF-PLS 模型预测结果

Figure 13　Prediction results of RF-PLS model

图 10　CARS-PLS 模型预测结果

Figure 10　Prediction results of CARS-PLS model

图 11　RF 筛选的特征波长点频率

Figure 11　Frequencies of feature wavelength points 

screened by RF

图 12　RF 筛选特征波长点分布

Figure 12　Distribution of feature wavelength points 

screened by RF
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波长点建立的 PLS 模型预测效果最好，其建模集相关系

数和验证集相关系数分别为 0.913 和 0.881，建模集均方根

误差和验证集均方根误差分别为 0.274 和 0.207，残差预测

偏差为 2.114。综上，SG+MSC+CARS+PLS 模型能够

用于柑橘糖分的动态快速无损检测。后续将研究更多在

线检测水果糖度时的影响因素，讨论其对模型预测结果

的影响。
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